































се  отишло  и  корак  даље  у  односу  на  педолошки  приступ,  јер  се  само  земљиште  сматра  произ‐
водом подлоге и поднебља, па је логично проширити контекст тероара на оне чиниоце које иначе 
условљавају  опредељујуће  карактеристике  земљишта,  попут  геолошких  и  морфолошких  (Burns, 
2010). На  тај  начин  се прелиминарно могу издвојити  зоне повољног  сплета  чинилаца на ширем 
(регионалном) подручју, те наводити даља, детаљнија испитивања земљишта. Анализирањем ши‐
рег  подручја  омогућава  се  боље  стратешко  планирање,  нарочито  у  погледу  очувања  ретких  и 
аутохтоних сорти. 
Аутохтонe сортe су за винарe, аутохтони гeнeтски потeнцијал. Таква је и Смeдeрeвка, која 











су масовног  прикупљања података.  Са  друге  стране,  „Четврта  индустријска  револуција“  (Schwab 
2016) на чијем смо зачетку, указује на технолошке напретке који револуционаризују начин на који 




и  технолошке  (рачунарске)  капацитете за њихову анализу. Како и анализа подобности за  гајење 
одређене винове лозе спада у класичан просторни проблем (Jones et al. 2004, Vaudour et al. 2010), 
овде  ће  бити  искоришћени  глобални  и  локални  подаци,  као  и  напредне методе  како  би  се,  уз 
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деревка  успешно  гаји. Даље преостаје да  се искористе  сателитски ресурси  како би  се  погустила 
ова информација  (Слика 1а) и искористила у наредном кораку, који подразумева употребу алго‐
ритама машинског учења, који раде на једноставном принципу тренинга и екстраполације. Такође 
је потребно прикупити низ чинилаца  за које  се искуствено сматра да имају  утицаја на  тероар.  У 
том својству одабрани су геолошки, морфолошки и педолошки чиниоци, представљени дигитал‐
ним подлогама одговарајуће резолуције и покрића (Табела 1). 
Алгоритам  најпре  у  фази  тренинга  добија  примере  успешног  гајења  ове  сорте,  и  на  тим 
локацијама корелише утицаје свих придружених чинилаца (Табела 1). На основу задатих примера 
и чинилаца успоставља математичко/статистичко правило или функцију, која дефинише који сплет 
чинилаца  и  у  којој  мери  повољно  утиче  на  гајење  одабране  сорте  лозе.  Такође  је  потребно  да 
„научи“ и на којим локацијама то није случај (негативни примери). У наредној фази могуће је иско‐








тачке)  уз помоћ сателитске Google  подлоге,  тако и на основу познатих локација  засада винарија 
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(црвене тачке). Приказане су и насумично одабране локације  (зелене тачке) које се a priori могу 
сматрати  неповољним  за  узгајање  Смедеревке,  при  чему  се  водило  рачуна  да  насумичност  не 
буде  сасвим  случајна,  већ довољно  удаљена  од  лоцираних  винограда,  а  да  при  том не  спада  у 




немају  јасно  успостављену корелацију  са  тренинг  сетом нису  ушли у даљи процес моделовања. 
























Алувијум;  Алувијално‐пролувијални  нанос;  Ст.  речна  тераса;  Гли‐
новити  песак,  Лес;  Пролувијум;  Миоценски  пескак  и  пешчар; 
Прашинаста  глина;  Мл.  речна  тераса,  Миоценски  песак,  глина  и 
шљунак; Мл.‐Плеистоценски лес/Alluvium; Alluvial‐proluvial deposits; 
Early  fluvial  terrace;  Clayey  sands;  Loess;  Proluvial  deposits; Miocene 








базис;  Експозиција;  Висина  дренажне  мреже;  Индекс  конверген‐
ције;  Фактор  дужине  падине;  Закривљеност;  Нагиб;  Индекс  влаж‐
ности/Absolute  elevation,  Altitude  above  channel  network,  Aspect, 



























































gical approach. Since the soil  itself  is considered as a product of  its bedrock and climate,  it  is  logical to 
also  include those factors that condition the properties of the soil  itself  in the terroir context, such as 
geological and morphologic factors (Burns, 2010). It is thereby, possible to perform a preliminary deline‐
ation of zones with suitable set of factors at regional scales, and direct the subsequent, more detailed 
soil  investigations. By analyzing wider areas,  it becomes possible  to plan more strategically, especially 
when it comes to preservation of rare and indigenous vine varieties. 
























Methodological approach  is based on  locating the vineyards where Smederevka  is successfully 
grown.  It  is proceeded by densifying similar  locations using the satellite  imagery resources (Figure 1a), 
and use this information in the next step, which includes implementation of the machine learning algo‐
rithm  that work on a  simple principle of  training and extrapolating.  It  is also necessary  to  list all  the 
factors that are empirically considered influential on the terroir. In that context, geological, morphologic 
and pedologic  factors  are  chosen,  represented by  various digital maps of  appropriate  resolution  and 
coverage (Table 1). 
The algorithms are  first trained by  introducing  the good examples of growing this variety, and 
correlate the  influence of  individual  factors  (Table 1). They establish a mathematical/statistical rule or 
function, based on the relation between the introduced examples and factors. This rule/function defines 
which  factors  influence positively  to vine growth and  to what extent.  It  is also necessary  for  them  to 
“learn” where this is not the case (negative examples). In the next phase, it is possible to extrapolate the 
“learned” rule/function over the entire area of interest, given the same set of factors/maps. It is there‐







sampled  locations  (green dots) can be a priori considered as unsuitable  for growing Smederevka. The 
randomness was not entirely arbitrary but controlled by restricting it to the zones far enough apart from 
recognized vineyards, as well as by controlling its vegetation index NDVI (to 0.3–0.5). These locations are 
used  in  the  training  of  the  Random  Forest  algorithm  (using  default  parameter  settings  in Weka  3.9 
software), which was training for both positive and negative examples. The training was completed over 
a  dataset  from  Table  1,  but  the  set  was  subsequently  reduced  by  the  correlation‐based  selection. 
Namely, all parameters with a  lack of clear correlation with training data were not  included  in further 
modeling. The final model was obtained by extrapolating over a dataset with same data content regard‐
ing  conditioning  factors,  like  in  the  training  stage  (Figure 1b). Model was evaluated by overlapping  it 
with a set of control points  (unseen  in the training stage), represented by yellow and red dots  (Figure 
1b). 
Preliminary results  (Figure 1b),  indicate good potential of this methodology  in solving the pro‐
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